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摘  要：夜光遥感影像已被广泛应用于人类活动、社会经济等方面的研究。南部非洲的夜光影像上存在因

烧田产生的农田火像素，这些像素易与城镇灯光像素混淆，干扰了夜光影像在社会经济评估中的应用。以

南部非洲的 10 个大陆国家为研究区域，基于 NPP/VIIRS 数据生产的 Black Marble产品，构建了夜光辐亮

度时间序列的三个特征，然后采用随机森林分类方法将夜光影像中的像素分为农田火像素、稳定灯光像素

和全黑像素。最后采用分层随机抽样，以时间序列夜光辐亮度数据、高分辨率卫星影像和地表覆盖数据对

像素分类结果进行精度检验。结果表明，像素分类的总体精度为 91.2%，平均生产者精度为 91.9%，平均

用户精度为 91.0%，其中农田火像素分类的生产者精度和用户精度分别为 86.4%和 92.6%。本研究提出的方

法可在后续应用中滤除Black Marble产品中的农田火像素，以提升夜光影像对非洲社会经济的评估精度。 

关键词：夜光遥感；NPP/VIIRS；Black Marble 产品；南部非洲；农田火 
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Detecting Farmland Fire in VIIRS Night-time Light Images 
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Abstract: Objectives: Night-time light images have been widely used in human activity analysis, social economy 

estimation and other aspects. However, on night-time light images, farmland fire pixels caused by burning fields are 

easily confused with the urban light pixels, which interferes with the socioeconomic assessments using night-time 

light images. Based on the radiance time series characteristics of pixels, the farmland fire pixels on night-time light 

images can be identified through the random forest method. Methods: In this study, 10 continental countries in 

southern Africa were taken as the research area. Based on Black Marble product produced by NPP/VIIRS data, three 
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characteristics of the time series of night-time light radiance were constructed, and the random forest classification 

method was used to divide the pixels into farmland fire pixels, stable light pixels, and black pixels. Results: In this 

study, stratified random sampling was used to manually test the classification accuracy, using time series of night-

time light data, high resolution satellite images and land cover data. Results showed that the overall accuracy of 

pixel classification was 91.2%, the average producer accuracy was 91.9%, and the average user accuracy was 91.0%. 

Among them, the producer accuracy and user accuracy of farmland fire pixel classification were 86.4% and 92.6%, 

respectively. Conclusions: The random forest classification method was used to classify the pixels on night-time 

light images into farmland fire pixels, stable light pixels and black pixels with high accuracy. The method proposed 

in this study can be used to filter out farmland fire pixels in Black Marble products, so as to improve the evaluation 

accuracy for African social economy using night-light images. 

Key Words：night-time light remote sensing; NPP/VIIRS; Black Marble product; southern Africa; farmland fire 

 

夜光遥感是指在无云的夜间，遥感卫星、无人机、气球等平台搭载的传感器获取到城

镇灯光、火点、生物质发光等可见光的过程。与日间遥感相比，夜光遥感可以更好地反映

人类的社会活动，已被广泛用于监测和分析社会经济环境的变化[1-2]，如城市形态[3-5]、城

市化[6-8]、经济活动[9-12]和人口调查[13-15]等。 

一直以来，国际社会对非洲经济发展状况保持高度关注，然而由于缺少当地政府统计

的可信数据，难以开展相应社会经济评估工作[16]。夜光影像具备反映社会经济的能力，并

且具有易获得、覆盖范围广等优势，常为非洲开展社会经济评估工作提供数据支持和决策

依据[17-18]。非洲农业用地占比较高，但农业现代化水平与世界其他地区相比显著落后[19]。

当地农民耕作以人工为主，化肥的使用程度较低，通常会在播种前焚烧农田里的杂草制造

草木灰以提升土地肥力。这导致夜光影像上会在某一时期出现频次高、范围广的高辐亮度

像素（农田火像素）。如图 1 所示，月平均夜光影像上显示刚果（金）、安哥拉和赞比亚等

国家在 8 月出现大量农田火像素。这些像素容易与城市照明灯光像素混淆，在一定程度上

影响了夜间灯光评估非洲社会经济的精度。 

 

图 1 月平均夜光影像对比（底图审图号 GS(2020)4391 号，1:2350 万） 

Fig. 1 Comparison of Monthly Average Night-time Light Images 

目前学者们已经提出多种探测活跃火的方法，并用于火点产品的生产。例如在美国航

空航天局（national aeronautics and space administration, NASA）生产的活跃火产品中，

Giglio 等使用中分辨率成像光谱仪（MODIS）4μm 和 11μm 通道探测活跃火灾[20]。

Schroeder 等使用可见光红外成像辐射仪（VIIRS）375 m 中红外和热红外波段影像，在

MODIS 火灾和热异常产品的基础上，使用与环境结合的方法检测白天和夜间生物质燃烧和

其他热异常[21]。地球观测小组（earth observation group, EOG）生产的夜间火（VIIRS 

nightfire, VNF）产品中，Elvidge 等使用 VIIRS 传感器可见光、近红外、短波红外和中波红



 

 

外波段的数据，每晚在全球范围内检测亚像素级的热源[22]。然而，些火点产品并不能有效

提取出辐射能量较弱并且持续时间短暂的农田火 

NASA 基于 VIIRS 数据生产的 Black Marble 夜光数据集提供了全球每日夜光影像，其

校正了月光、地形、杂散光、大气的影响[23]，可被应用于更精细的定量分析[24-25]。考虑到

目前还没有一套滤除过农田火的夜光数据集，若能识别并滤除 Black Marble 夜光影像中的

农田火像素，则可进一步提升利用该产品评估非洲社会经济的精度。本研究将南部非洲的

10 个大陆国家作为研究区域，利用 Black Marble 产品构建像素的多元特征，采用随机森林

分类方法识别出了 Black Marble 夜光影像中的农田火像素，并对分类结果进行了精度检验。 

2 研究区域与数据 

2.1 研究区域 

本研究选取南部非洲的 10 个大陆国家（安哥拉、赞比亚、马拉维、莫桑比克、津巴布

韦、博茨瓦纳、纳米比亚、南非、斯威士兰和莱索托）作为研究区域，图 2 展示了其 2021

年 3月的夜光影像。该区域三面临海，陆地面积约为 660万 km2，以高原地形为主，人口约

1.1 亿人。 

 

图 2 研究区域夜光影像（底图审图号 GS(2020)4391 号，1:2350 万） 

Fig. 2 Night-time Light Image of the Study Area 

南部非洲经济较落后，工业化和城市化程度不高。农业作为当地最为重要的产业之一，

是大多数非洲国家的主要收入来源，约有 50%的劳动力从事农业相关工作，农业人口占比

超过 70%。然而，该地区农业基础设施薄弱，运输、灌溉和存储网络都不完善，农业生产



 

 

效率低下，农作物的单位产量远低于世界平均水平。当地农业科技发展缓慢，先进科技对

农业的助力很小，仍保留着原始的耕种方式，通过人工进行播种与收割，化肥和良种的使

用频率较低，通常在播种之前焚烧农田内的杂草达到制造草木灰、提高土地肥力的目的[19]，

这导致南部非洲农田火频发。 

2.2 数据 

2.2.1 夜光数据 

Suomi 国家极地轨道伙伴关系卫星（Suomi-NPP）搭载了可见光红外成像辐射仪

（VIIRS），其昼/夜波段（DNB）对极低水平的可见光高度敏感，可以收集晚间地球表面的

低光图像数据。目前，NPP/VIIRS 获取的夜光影像已广泛应用于突发事件监测，城市发展

评估，GDP估算等领域。NASA基于VIIRS时序数据生产了一套新的夜光产品Black Marble

（VNP46/VJ146），该产品经过云层掩膜和杂散光处理，对月光和大气的效应进行了进行校

正 ， 提 供 了 自 2012 年 1 月 每 日/月/年 的 高 质 量 夜 光 影 像

（https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/search/）。VNP46产品中各图层均采用WGS-84地理

坐标系，分辨率为 15 角秒，本研究选取了 2021 年的 VNP46 产品。 

夜光影像来源于 VNP46 产品中的日级夜光产品 VNP46A2，以及月级夜光产品

VNP46A3。VNP46A2 产品中的双向反射分布函数（BRDF）纠正辐亮度影像图层去除了大

气和月光的影响，能够真实反映地表光源的辐射强弱，该图层在本研究中被用于构建像素

的夜光特征。VNP46A3 产品中的全角度无雪覆盖影像图层剔除了一个月内 BRDF 纠正辐亮

度的异常值，然后由全观测角度且无雪覆盖的剩余值平均得到，该图层在本研究中主要用

于模型训练和精度检验的样本采集。 

2.2.2 辅助数据 

1）质量标志数据。本研究选取 VNP46A1 产品中的太阳天顶角图层，VNP46A2 产品中

的强制性质量标志图层和云层质量掩膜图层用于筛选高质量的夜光像素。其中，太阳天顶

角图层记录了影像获取时每个像素处的太阳天顶角，强制性质量标志图层记录了每个像素

的检索质量和算法模型，云层质量掩膜图层包含了像素的云层掩膜质量、云检测结果和置

信度指标。 

2） 地 表 覆 盖 数 据 。 本 研 究 使 用 了 GlobeLand30 全 球 地 表 覆 盖 数 据

（http://www.globallandcover.com/）。该数据采用 WGS-84 地理坐标系，投影方式采用 UTM

投影和极地方位投影，具有 30 m的空间分辨率，共包括 10个主要的地表覆盖类型（耕地、

林地、草地、灌木地、湿地、水体、苔原、人造地表、裸地、冰川和永久积雪）[26]。

GlobeLand30 提供了 2000、2010 和 2020 年全球地表覆盖数据，本研究采用 2020 年的数据

主要用于模型训练和精度检验的样本采集。 

3）行政区划数据。本研究中南部非洲 10 个大陆国家的行政区划矢量数据来源于

GADM 全球行政区划数据库（https://docs.gmt-china.org/latest/dataset/gadm/）。该数据库提供

了全球各个国家和地区的国界、省界、市界等多级别行政区划边界数据。 

本研究使用的 VNP46 产品图层信息如表 1 所示。 

表 1 本研究使用的 VNP46 产品图层信息 

Tab. 1 Layer Information of VNP46 Product Used in the Study 

数据源 图层名称 有效值范围 

VNP46A1 太阳天顶角/（°） -90 ~ 90 

VNP46A2 

BRDF 纠正辐亮度/ 

（nw·cm-2·sr-1） 
0 ~ 6553.4 

云层质量掩膜 0 ~ 65534 



 

 

强制性质量标志 0 ~ 3 

 3 方法 

本研究将夜光影像的像素分为三类，分别为农田火像素、稳定灯光像素和全黑像素。

在本研究中，像素的类别本质上是一个自然年内，Black Marble夜光影像中像素对应区域的

类别。图 3 展示了本研究的实验流程，包括数据预处理、多元特征提取、随机森林分类、

精度检验和结果分析。 

 

图 3 本研究实验流程 

Fig. 3 Experimental Flowchart of the Study 

3.1 数据预处理 

VNP46 产品以 HDF5 格式存储，本研究首先将表 1 中的 4 个图层转为 GEOTIFF 格式，

根据行政边界数据镶嵌并裁剪至研究区域范围。然后筛选出像素具有高质量夜光辐亮度的

日期，由于观测时过小的太阳天顶角会使传感器接收到反射的太阳光，增大夜光辐亮度的

观测误差，因此本研究剔除太阳天顶角小于 101°的天数。同时，为了减弱云层遮挡对夜光

辐亮度观测的影响，本研究仅保留云层质量掩膜为“无云”且强制性质量标志为“非常清晰”

的天数。为减小观测误差对后续特征值计算的影响，仅保留农田火时间窗口内外有效天数

均大于 10 的像素参与分类。由于 VNP46A2 不同日的夜光影像之间可能存在几何偏差，本

研究将像素邻域内的均值作为该像素的夜光辐亮度值，用于减弱几何偏差带来的辐亮度误

差[24-25]，邻域选择以像素为中心 3×3 大小的窗口。  

GlobeLand30 地表覆盖数据以 GEOTIFF 格式存储，本研究首先将该数据重投影至

WGS-84 坐标系，重投影后空间分辨率为 1.15 角秒，然后镶嵌并裁剪至研究区域范围。 

3.2 特征提取与训练样本采集 

本研究首先将一年中所有的日级夜光影像进行数据预处理，然后对影像中每个像素的

夜光辐亮度构建时间序列。若像素在某些日期未通过质量筛选而被剔除，则该像素辐亮度

时间序列中对应日期的值空缺。 

图 4 以赞比亚首都卢萨卡附近为例，展示了农田火像素、稳定灯光像素和全黑像素在

月级夜光影像上的辐亮度变化，以及三类像素的 Google Earth影像，图 5展示了三类像素在

一年中夜光辐亮度的变化。农田火像素（如图 4 中 1 号点）一年中大部分日期的夜光辐亮

度为 0 或略大于 0（如图 5(a)），仅在播种季节会出现较高的辐亮度值，这类像素对应的区

域可被认为发生过农田火，对应的区域大多为耕地。稳定灯光像素（如图 4 中 2 号点）一



 

 

年中夜光辐亮度均保持较高水平并且相对稳定（如图 5(d)），这类像素对应的区域大多为城

镇或道路。全黑像素（如图 4 中 3 号点）一年中夜光辐亮度均接近于 0 且无较大波动（如

图 5(g)），这类像素对应的区域大多是裸地、森林或水体等没有人类活动且没有发生农田火

的区域。本研究根据南部非洲地区主要种植农作物的类型（小麦、玉米、橄榄、花生、芒

果、芭蕉、棉花等）及其播种时间，将农田火出现的时间窗口定为每年 6 月—11 月。 

 

图 4 三类像素的夜光影像和 Google Earth 影像 

Fig. 4 Night-time Light Images and Google Earth Images of the Three Types of Pixels 



 

 

 

图 5 三类像素的一年中夜光辐亮度时间序列、Google Earth 影像和地表覆盖类型 

Fig. 5 Time Series of Night-time Light Radiance in a Year, Google Earth Images and Land Cover 

Types of the Three Types of Pixels 

基于三类像素一年内的夜光辐亮度时间序列特点，本研究构建了 3 种夜光特征用于分

类，分别为夜光辐亮度最大值（F1），即像素一年内夜光辐亮度的最大值，单位:nW/cm2/sr；

夜光辐亮度大于阈值的比例（F2），即像素一年内夜光辐亮度大于阈值的天数占有效值总天

数的比例；夜光辐亮度突变率（F3），即像素在农田火时间窗口内辐亮度的最大值相对于窗

口外辐亮度最大值的变化率，数据源为 VNP46A2 日级夜光影像（BRDF 纠正辐亮度图层）。

F1计算公式如下： 

 𝐹1 = max{𝑟1, 𝑟2… , 𝑟𝑛} (1) 

式中，𝑟1, 𝑟2… , 𝑟𝑛表示该像素一年内的夜光辐亮度，𝑛为该像素一年内通过质量筛选有效的

天数。本研究根据 Google Earth 影像选取了裸地、森林和水体区域的像素，计算后发现这

些像素一年内夜光辐亮度的最大值均小于 0.5 nW/cm²/sr，显著小于稳定灯光像素和农田火

像素的夜光辐亮度最大值，因此这一特征能区分全黑像素与其他两种像素。 

F2计算公式如下： 

 𝐹2 =
𝑛′

𝑛
 (2) 

式中，𝑛′表示该像素一年内夜光辐亮度高于阈值的天数，n为该像素一年内通过质量筛选有

效的天数，将夜光辐亮度的阈值设为 1 nW/cm²/sr。如图 5 所示，稳定灯光像素一年内辐亮

度保持较高水平，𝐹2值接近于 1；农田火像素和全黑像素的一年内大部分天数辐亮度低于

阈值，𝐹2值接近于 0。因此这一特征能够区分稳定灯光像素与其他两种像素。 

F3计算公式如下： 



 

 

 𝐹3 =
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𝑟in − 𝑟out
𝑟out

  ， 𝑟out > 0

0 ， 𝑟in = 0 & 𝑟out = 0

 𝑟in ，𝑟in > 0 & 𝑟out = 0

 (3) 

式中，𝑟in表示该像素在农田火时间窗口内的最大值，𝑟out表示像素在农田火时间窗口外的

最大值。若像素的夜光辐亮度在一年内较平稳，并且在农田火时间窗口内没有出现大幅度

增长，则𝐹3值接近于0；若像素仅在农田火时间窗口内出现大幅增长，则𝐹3值较大。因此这

一特征能够区分农田火像素与其他两种像素。 

本研究通过 VNP46A3 月级夜光影像、GlobeLand30 地表覆盖数据以及 Google Earth 影

像采集训练样本，步骤如下： 

1）使用 VNP46A3月级夜光影像，在南部非洲 10个大陆国家内人工采集农田火像素、

稳定灯光像素和全黑像素。在采集时，将农田火时间窗口内辐亮度出现高于 5 nW/cm²/sr，

窗口之外辐亮度都低于 1 nW/cm²/sr 的像素作为农田火像素的备选；将所有月份辐亮度均高

于 5 nW/cm²/sr 的像素作为稳定灯光像素的备选；将所有月份辐亮度均低于 1 nW/cm²/sr 的

像素作为全黑像素的备选。 

2）使用 GlobeLand30 地表覆盖数据和 Google Earth 影像，筛选三类备选像素中符合真

实场景的像素。确保农田火像素内地表覆盖类型为耕地的比例大于 20%，并且 Google Earth

影像中为耕地；稳定灯光像素内地表覆盖类型为人造地表的比例大于 20%，并且 Google 

Earth 影像中为道路或建成区为道路、建成区等人类活动密集区域；全黑像素内地表覆盖类

型为裸地、林地和水体等无人区的比例大于 20%，并且 Google Earth 影像中为裸地、林地

和水体等无人区。经过筛选后，使农田火像素、稳定灯光像素和全黑像素的训练样本数量

均为 2000 个。 

3）对每个通过筛选的像素，计算其夜光辐亮度最大值、夜光辐亮度大于阈值的比例和

夜光辐亮度突变率，将这些多元特征值与像素类别对应，作为进行随机森林分类的训练样

本。 

3.3 影像分类 

随机森林（Random Forests, RF）是对多个决策树进行集成评估的算法[27]，随机森林算

法的结果建立在各个决策树的分类结果之上，但是往往能够达到整体精度超过单个组成部

分精度的效果。通过随机有放回地抽取样本构建多棵决策树，根据每棵决策树分类结果的

众数综合得出最终分类结果。 

随机森林作为一种经典的机器学习算法，降低了过拟合的可能性，并且对异常值有较

高的容忍性，被广泛应用于地物分类[28-29]和火点识别[30-31]等方面。本研究通过 Scikit-Learn

程序包实现随机森林算法，参数如表 2 所示，使用程序包中的网格搜索方法进行调参，其

中随机森林的决策树数目为 10，自举重采样，其他参数采用 Scikit-Learn程序包的默认值。 

表 2 本研究中随机森林分类的参数 

Tab. 2 Parameters of Random Forest Classification in the Study 

名称 描述 

Estimators 决策树个数 

MinSamplesLeaf 叶子节点的最小样本数目 

BootStrap 是否自举重采样 

MinSamplesSplit 根据属性分裂节点时，所需的最少样本数 

MaxDepth 树的最大深度 



 

 

3.4 精度检验 

本研究采用分层随机抽样的精度验证方式，步骤如下： 

1）随机抽取样本。从每个国家的分类结果中随机抽取 100 个样本，包含 40 个农田火

像素、30 个稳定灯光像素和 30 个全黑像素。10 个国家共计 1000 个样本，将这些样本混合

并随机打乱，隐藏分类结果。 

2）人工判断分类结果。对第一步抽取的样本，基于 VNP46A2 日级夜光影像提取的辐

亮度时间序列、GlobeLand30 地表覆盖数据和 Google Earth 影像，人工判别给出分类结果。

若像素夜光辐亮度在农田火时间窗口内出现突然增长，夜光像素内地表覆盖类型为耕地的

比例大于 20%，并且 Google Earth 影像中为耕地，则判断该像素是农田火像素（如图 5(a)-

5(c)）。若像素一年内夜光辐亮度较高且相对稳定，夜光像素内地表覆盖类型为人造地表的

比例大于 20%，并且 Google Earth 影像中为道路或建成区，则判断该像素为稳定灯光像素

（如图 5(d)-5(f)）。若像素一年内夜光辐亮度接近于 0 且无明显波动，夜光像素内地表覆盖

类型为裸地、林地和水体等无人区的比例大于 20%，并且 Google Earth 影像中为裸地、林

地和水体等，则判断该像素为全黑像素（如图 5(g)-5(i)）。若人工无法准确判断，则为无效

样本，不参与精度检验。 

3）计算混淆矩阵。根据分类结果，统计每类像素的数量，计算总体精度、生产者精度

和用户精度，构建混淆矩阵。其中总体精度是指正确分类的结果数占总样本数的比重： 

 𝑇=
∑ 𝑆𝑖𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑆
 (4)  

式中，𝑇表示总体精度；𝑆指有效样本总数；𝑆𝑖𝑖指第i类被正确分类的样本数；𝑛指的是样本

点的种类数，本研究中𝑛=3。生产者精度指真实参考样本被正确分类的比例： 

 𝑃𝑖=
𝑆𝑖𝑖
𝑆𝑖

 (5)  

式中，𝑃𝑖指第𝑖类的生产者精度；𝑆𝑖指验证集中第𝑖类的样本数目。用户精度指在分类结果图

中，落在某类别上的检验点被正确分类为该类别的比例： 

 𝑈𝑖=
𝑆𝑖𝑖
𝑆𝑖
∗ (6)  

式中，𝑈𝑖指第𝑖类的用户精度；𝑆𝑖
∗指分类集中第𝑖类的样本数目。 

 

4 结果与分析 

4.1 精度检验 

本研究基于 2021 年 VNP46 产品，使用随机森林分类方法对南部非洲 10 个大陆国家内

的夜光像素进行分类。 

表 4 展示了人工标注的训练样本中农田火像素、稳定灯光像素和全黑像素三种特征的

均值。从表 4 中可以看出，农田火像素的夜光辐亮度突变率显著大于其他两类像素，稳定

灯光像素夜光辐亮度大于阈值的比例远超其他两类像素，全黑像素的夜光辐亮度最大值明

显小于其他两类像素。因此，本研究中提出的三种特征能有效区分农田火像素、稳定灯光

像素和全黑像素。 

表 4 三类像素特征值的均值 

Tab. 4 Mean Value of the Three Types of Pixels 

像素类别 夜光辐亮度 夜光辐亮度大于 夜光辐亮度 



 

 

最大值/ 

（nW·cm-²·sr-1） 

阈值的比例/% 突变率/% 

农田火像素 10.3 0.6 1164.5 

稳定灯光像素 42.4 98.7 0.2 

全黑像素 0.8 0.2 0.1 

 

精度检验抽取的样本分布情况如图 6 所示，表 5 展示了南部非洲 10 个大陆国家范围内，

影像分类结果的混淆矩阵。其中，像素分类的总体精度为 91.2%，三类像素的生产者精度

和用户精度均在 85%以上，平均生产者精度为 91.9%，平均用户精度为 91.0%，其中农田火

像素分类的生产者精度和用户精度分别为 86.4%和 92.6%。研究发现，由于农田火像素和全

黑像素的夜光辐亮度时间序列最接近，两者之间容易出现误分；稳定灯光像素的夜光辐亮

度时间序列与其他两种像素差异较大，因此出现误分的像素数量最少。 

 

图 6 精度检验样本分布情况（底图审图号 GS(2020)4391 号，1:2350 万） 

Fig. 6 Distribution of the Accuracy Test Samples 

表 5 研究区域分类结果的混淆矩阵 

Tab. 5 Confusion Matrix of Classification Results for the Study Area 

 
有效样本

数量 

分类集-农

田火像素 

分类集-稳

定灯光像素 

分类集-全

黑像素 

生产者精

度/% 

验证集-农田火像素 420 363 18 39 86.4 



 

 

验证集-稳定灯光像素 287 8 279 0 97.2 

验证集-全黑像素 279 21 1 257 92.1 

样本累计 986 392 298 296  

用户精度/%  92.6 93.6 86.8 91.2 

 

表 6 列出了 10 个国家农田火像素的分类精度。结果表明，研究提出的农田火像素识别

方法对不同国家均取得较好的结果，大部分国家农田火像素分类的生产者精度在 85%以上，

各国农田火像素分类的用户精度均高于 90%。 

表 6 各国农田火像素分类精度/% 

Tab. 6 Classification Accuracy of Farmland Fire Pixels by Countries/% 

国家 分类总体精度 
农田火像素分类生

产者精度 

农田火像素分类用

户精度 

安哥拉 90.2 84.7 92.6 

赞比亚 89.7 84.1 94.2 

马拉维 89.5 84.3 93.7 

莫桑比克 91.0 85.1 91.5 

纳米比亚 92.7 86.4 92.6 

博茨瓦纳 91.6 86.2 93.3 

津巴布韦 88.5 86.2 91.7 

南非 92.2 94.2 92.5 

莱索托 91.6 86.2 92.1 

斯威士兰 92.3 86.9 91.8 

 

图 7 以赞比亚首都卢萨卡附近为例，展示了 2021 年 3 月、8 月和 12 月的夜光影像，以

及农田火像素在夜光影像上的覆盖情况。从图 7(a)-7(c)中可以清楚地看出，该地区影像中

部分像素在 8 月的辐亮度较高，而在 3 月和 12 月辐亮度接近于 0，结合地表覆盖数据和

Google Earth 影像发现这些像素对应的区域大部分为耕地，因此可以将这些像素判断为真实

的农田火像素。图 7(d)显示，识别出的农田火像素基本覆盖了 8 月影像中辐亮度升高的像

素，表明提出的方法能有效识别夜光影像中的农田火像素。 



 

 

 

图 7 卢萨卡附近农田火像素识别情况 

Fig. 7 Identification Results of Farmland Fire Pixels Near Lusaka 

4.2 影像分类结果分析 

图 8 展示了南部非洲 10 个大陆国家的分类结果，若像素农田火时间窗口内或时间窗口

外的有效天数不足 10 天，则视为无效像素不参与分类，图中无效像素对应的区域多为内陆

水体。 

整体分类图显示，农田火像素主要分布在北部地区（津巴布韦、赞比亚和安哥拉）。津

巴布韦、赞比亚和安哥拉三国相邻，地理环境相似，农业资源丰富。津巴布韦的中部地区

存在较多的农田火像素，稳定灯光像素主要集中在布拉瓦约、奎鲁和首都哈拉雷等大型城

市。赞比亚全境均有农田火像素分布，稳定灯光像素主要集中在首都卢萨卡和北部的铜带

省。安哥拉的农田火像素集中在该国北部和南部，稳定灯光像素主要集中在港口城市卡宾

达和首都罗安达。南非包含的稳定灯光像素最多，而农田火像素相对较少，其中稳定灯光

像素集中分布在约翰内斯堡附近。这是由于该国发展水平较高，经济结构较为先进，同时

农业仅占国内生产总值的 2.8%，全国约有 15%的就业人口从事农业生产，远低于其他国家。 



 

 

 

图 8 2021 年南部非洲 10 国的分类结果（底图审图号 GS(2020)4391 号，1:2350 万） 

Fig. 8 Classification Results for 10 Countries in Southern Africa in 2021 

表 7 展示了各个国家中农田火像素、稳定灯光像素和全黑像素所占的比例。其中，农

田火像素比例最低的国家是博茨瓦纳（2.25%），比例最高的国家是斯威士兰（13.18%）。

除赞比亚和斯威士兰两国之外，其他国家的农田火像素比例小于 10%。稳定灯光像素比例

最低的国家是纳米比亚（0.28%），最高的国家是斯威士兰（5.38%），除斯威士兰、南非、

马拉维和莱索托之外，其他国家中稳定灯光像素比例均小于 1%。 

在南部非洲地区 10 个大陆国家中，三类像素中占比最高的均为全黑像素，其次均为农

田火像素，稳定灯光像素占比最低。这种情况与南部非洲地区的整体发展情况相符，南部

非洲地区城市化水平较低，大多数土地还未进行充分开发，无人居住，仍为森林或荒原。

虽然该南部非洲地区农业用地占比较高，但仅有部分耕地会发生农田火，因此全黑像素多

于农田火像素。同时，南部非洲的城市化水平普遍较低，城市内建成区面积较小，大部分

城际道路未配备照明设施，因此代表城市建成区和城郊交通要道的稳定灯光像素占比最少。 

表 7 南部非洲 10 国分类结果统计 

Tab. 7 Classification Results Statistics of 10 Countries in Southern Africa 

国家 
农田火像素

比例/% 

稳定灯光像

素比例/% 
全黑像素

比例/% 
有效像素数 

有效像素

占比/% 

安哥拉 8.78 0.60 90.62 5972881 99.93 

赞比亚 12.27 0.66 87.07 3573590 98.91 



 

 

马拉维 7.09 1.66 91.25 460555 81.20 

莫桑比克 4.47 0.55 94.97 3813291 98.88 

纳米比亚 1.39 0.28 98.34 4157993 100.00 

博茨瓦纳 2.25 0.48 97.27 2915838 100.00 

津巴布韦 8.56 0.85 90.59 1915975 99.26 

南非 6.20 4.81 88.99 6671397 99.99 

莱索托 3.77 1.49 94.75 163391 100.00 

斯威士兰 13.18 5.38 81.44 90192 100.00 

 

5 讨论 

5.1 现有火点产品分析 

NASA 生产的 MODIS 和 VIIRS 活跃火产品，EOG 生产的 NOAA-20 和 NPP 夜间火产

品是目前被广泛应用的火点产品。为分析这 4 种火点产品检测夜光影像中农田火像素的能

力，本研究基于 VNP46A3 月级夜光影像、Google Earth 影像和地表覆盖数据，在南部非洲

地区选取了仅在 2021年 8月发生农田火的像素，选取标准为：像素在 2021年 8月的辐亮度

显著高于农田火时间窗口外的辐亮度，Google Earth 影像上为耕地，并且像素内部地表覆盖

类型为耕地的比例大于 20%。然后将 2021 年 8 月内火点产品中火点所在的夜光像素标记为

火点产品像素，计算火点产品对农田火像素的检出率𝑃，公式如下： 

 𝑃 =
𝑛2
𝑛1

 (7) 

其中, 𝑛1表示 2021 年 8 月的农田火像素数量；𝑛2表示 2021 年 8 月火点产品像素与农田火像

素重合的数量。经计算，对于 2021 年 8 月，NASA 的 MODIS 和 VIIRS 活跃火产品，EOG

的 NOAA-20 和 NPP 夜间火产品对农田火像素的检出率分别为 8.72%、34.75%、11.83%和

12.66%。 

图 9-图 11 分别展示了赞比亚卢萨卡市、安哥拉万博市和南非乌姆塔塔市附近火点产品

对农田火像素的检测情况。从图中可看出，火点产品像素未与农田火像素对应，夜光影像

中仍有大量农田火像素未被火点产品像素覆盖。结果表明，此类火点产品对夜光影像中的

农田火像素检出率较低，不适合去除夜光影像上的农田火像素。此类火点产品基于亮度温

度检测火灾，对火灾的亮度温度识别阈值在 300 K 以上[20-22]，然而大部分农田火点的亮度

温度较低，无法被识别，因此现有火点产品像素与农田火像素差异较大。 



 

 

 

图 9 卢萨卡附近火点产品对农田火像素的检测情况 

Fig. 9 The Detection of Fire Point Products on Farmland Fire Pixels near Lusaka 

 



 

 

图 10 万博附近火点产品对农田火像素的检测情况 

Fig. 10 The Detection of Fire Point Products on Farmland Fire Pixels near Huambo 

 

图 11 乌姆塔塔附近火点产品对农田火像素的检测情况 

Fig. 11 The Detection of Fire Point Products on Farmland Fire Pixels near Umtata 

5.2 夜光遥感农田火识别 

时间序列夜光遥感影像提供了丰富的非洲社会经济动态信息，但是这些影像中包含大

量的农田火点，对于欠发达的非洲地区而言，这些火点的亮度可能超过城镇夜间灯光的亮

度，对城镇夜间灯光信息的提取和分析产生较大干扰，最终影响了利用夜光影像对非洲社

会经济的评估工作。因此，需要发展方法与技术剔除夜光影像中的农田火像素，同时最大

限度保留城镇灯光像素。 

从 5.2节可知，现有火点产品无法有效检测出夜光影像中的农田火像素，考虑到部分农

田火像素分布在城镇附近，若以现有火点产品中的火点为中心设置缓冲区，以其为掩膜剔

除农田火像素，则会同时剔除掉部分城镇灯光像素。同时，由于部分像素中同时包含农田

和城镇用地，无法仅凭借地表覆盖数据为农田的区域掩膜剔除掉农田火像素。因此，本研

究利用农田火像素和城镇灯光像素在时间序列夜光影像上的辐亮度特征差异，通过机器学

习的方法对夜光影像进行分类，进而更精准地识别出农田火像素。 

5.3 农田火像素识别误差 

本研究基于 Black Marble 日级夜光影像，利用像素一年内的辐亮度变化特点来构建多

元特征。虽然夜光辐亮度均经过大气校正和质量筛选，但云层对月光反射和云层对地面光

源遮挡的影响并未被完全消除，传感器噪声信号和像元“溢出”效应也会对像素的特征值

产生影响，从而影响农田火像素的识别结果。同时，农田火时间窗口的选择也会影响像素

的特征值，本研究仅考虑主要农作物的生长季节和月级夜光影像上农田火像素出现的时间

规律，将每年 6 月—11 月作为农田火的时间窗口。此外，本研究识别出的农田火像素中可



 

 

能也包含因炊火和自然野火等非农业因素产生的高辐亮度像素。在未来研究中，可结合不

同农作物生长周期优化农田火时间窗口的选择，也可利用具有更高时间分辨率的 Landsat影

像优化模型构建的训练样本，以提高农田火像素的分类精度。 

6 结 语 

本研究以南部非洲地区的 10 个大陆国家为研究区域，利用日级 Black Marble 夜光影像

构建辐亮度多元特征，使用随机森林分类方法将夜光影像上的像素分为农田火像素、稳定

灯光像素和全黑像素，像素分类的总体精度为 91.2%，平均生产者精度为 91.9%，平均用户

精度为 91.0%，其中农田火像素分类的生产者精度和用户精度分别为 86.4%和 92.6%。大部

分国家农田火像素分类的生产者精度在 85%以上，各国农田火像素分类的用户精度均高于

90%，分类精度能满足应用需求。在 10 个国家的夜光影像中，占比最高的像素为全黑像素，

其次为农田火像素，占比最低的为稳定灯光像素。 

本研究提出的方法能有效识别出夜光影像中的农田火像素，在未来的研究中，可利用

本方法滤除 Black Marble 产品中的农田火像素，提高使用该产品评估非洲社会经济的精度，

改善该产品的质量以适应更多应用需求。 
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